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Streszczenie: W referacie zaprezentowano metode lo-
kalizacji przeznaczona do wykorzystania w ultraszeroko-
pasmowym systemie lokalizacyjnym. Metoda, oprécz pro-
wadzenia pomiaréw w interfejsie radiowym, zaklada ciag-
gte monitorowanie aktywno$ci uzytkownika co, w potacze-
niu z informacja na temat rozktadu pomieszczenia, po-
zwala uzyskaé¢ dodatkowy kontekst. W zaproponowanej
metodzie, uzytkownik jest lokalizowany za pomocs filtru
czasteczkowego. Dodatkowy kontekst jest wykorzystywa-
ny na etapie ponownego probkowania poprzez zwiekszenie
wag czasteczek znajdujacych sie w obszarach, w ktérych
mozna wykonywaé wykryta aktywnosc.

Abstract: The paper presents a localization method in-
tended for use in an ultra-wideband positioning system.
The method, besides performing measurements in the ra-
dio interface, monitors the user’s activity, which combi-
ned with the indoor area layout results in an additional
positioning context. In the proposed method, the user is
located using a particle filter. The additional context is
used to increase the weights of particles located in the
areas, where the detected activity can be performed.

Stowa kluczowe: detekcja aktywnosci, lokalizacja, ucze-
nie glebokie, UWB

Keywords: activity detection, deep learning, positioning,
UWB

1. WPROWADZENIE

W ostatnich latach obserwowany jest znaczacy wzrost
liczby zastosowan radiowych systeméw lokalizacyjnych.
Na rynku mozna znalezé wiele rozwigzan pozwalajacych
na $wiadczenie réznych ustug opartych na lokalizacji np.
nawigacji w centrach handlowych lub monitorowaniu pro-
cesu produkcji. Poprawna realizacja ustug wymaga za-
pewnienia wynikéw lokalizacji o wystarczajacej doktad-
nosci.

Doktadnos¢ wynikow lokalizacji zalezy od kilku
czynnikéw, z ktérym gtéwnym jest technika wykorzysty-
wana przez system. W systemach bazujacych na pomia-
rach poziomu sygnalu w interfejsach WiFi lub Bluetooth
typowa doktadnoéé jest rzedu pojedynczych metréw. Du-
7o lepsze wyniki zapewnia wykorzystanie techniki ultra-
szerokopasmowej, w ktérej mierzone sa czasy nadejscia

sygnaléw. Pozwala ona na uzyskanie doktadnosci na po-
ziomie kilkunastu centymetréw.

Drugim istotnym czynnikiem sg warunki propaga-
cyjne, w ktorych pracuje system. Najwieksze dokladnosci
uzyskiwane sa w warunkach LoS (ang. Line of Sight), w
ktérych bezposrednia Sciezka miedzy lokalizowang, etykie-
ta a weztami infrastruktury nie jest przystonieta zadny-
mi przeszkodami. Niestety, zapewnienie takich warunkéw
pracy w srodowiskach wewnatrzbudynkowych jest niezwy-
kle trudne ze wzgledu na duza liczbe przeszkdd oraz ogra-
niczong liczbe weztéw infrastruktury. W typowych scena-
riuszach system przez wiekszo$¢ czasu pracuje w warun-
kach NLoS (ang. Non Line of Sight). Problem ten jest
szczegdlnie widoczny w systemach lokalizacji oséb, w kto6-
rych cialo uzytkownika wprowadza dodatkowe ttumienie i
opdznienie powodujace bledy lokalizacji na poziomie po-
jedynczych metréw [1].

Jednym ze sposobéw redukcji btedéw lokalizacji
uzytkownika jest zastosowanie algorytmoéw uwzglednia-
jacych informacje o kontekscie lokalizacji. W typowych
rozwiazaniach algorytm dokonuje klasyfikacji aktywnosci
uzytkownika i wykorzystuje ta wiedze w celu poprawy
doktadnosci. Przyktadowo, wykrycie wchodzenia po scho-
dach [2] lub otwierania drzwi [3] powoduje przyciagniecie
wynikéw lokalizacji odpowiednio do obszaru klatki scho-
dowej lub przejécia miedzy pomieszczeniami.

Detekcja aktywnosci uzytkownika moze byé przepro-
wadzana na podstawie danych otrzymanych z noszonych
czujnikéw inercyjnych [4]. Do pozyskania informacji do-
tyczacej wykonywanej przez cztowieka aktywnoéci stosu-
je sie rézne podejécia. Jednym z nich jest zastosowanie
modeli uczenia maszynowego takich jak drzewa decyzyj-
ne czy maszyny wektoréw nos$nych uczonych na wstep-
nie przetworzonych danych [5, 6]. Okazuje sie jednak, ze
odpowiednie wytrenowanie gtebokiej sieci neuronowej na-
wet bez wstepnego przetworzenia danych moze skutecz-
niej wykrywaé aktywnos$é czlowieka [7, 8]. Szczegdlnie
skuteczne okazuje si¢ zastosowanie gtebokich splotowych
sieci neuronowych [9, 10] lub glebokich rekurencyjnych
sieci neuronowych [11].

W referacie zaproponowano metode lokalizacji, w
ktorej uwzgledniany jest typ aktywnosci wykonywanej
przez uzytkownika (pozycja siedzaca lub marsz). Do de-
tekcji aktywnosci zastosowano splotows sie¢ neuronows,
przetwarzajaca dane z trzyosiowego akcelerometru. Infor-
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macja na temat aktywnosci jest wykorzystywana w algo-
rytmie filtru do zwiekszenia wag czasteczek znajdujacych
si¢ w obszarze, w ktorym mozna wykonywac¢ wykryta ak-
tywno$c.

2. KONCEPCJA METODY

2.1 Architektura systemu

Schemat funkcjonalny architektury systemu, w ktérym
moze zostaé zastosowana zaproponowana metoda zostal
przedstawiony na Rys. 1.
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Rysunek 1: Architektura funkcjonalna systemu loka-
lizacyjnego
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System sklada si¢ z trzech czedci: etykiety, weztéw
oraz sterownika systemu. Etykieta jest niewielkim urza-
dzeniem noszonym przez uzytkownika. W zaproponowa-
nym systemie pelni ona role zrédta sygnatu i okresowo na-
daje pakiety UWB, ktére sg odbierane przez wezty infra-
struktury. Wezly mierza czasy przybycia pakietéw i prze-
sylaja wyniki do sterownika systemu, w ktérym wyzna-
czana jest lokalizacja uzytkownika.

W zaproponowanym rozwiazaniu etykieta jest do-
datkowo wyposazona w akcelerometr, ktérego wskazania
sa wykorzystywane do okreélania typu aktywnosci uzyt-
kownika (np. marsz, pozycja siedzaca). Docelowo, klasyfi-
kacja aktywnosci przeprowadzana bedzie za pomocg mo-
delu uczenia maszynowego zaimplementowanego w ety-
kiecie a jej wyniki umieszczane w polu danych pakietow
UWB. W obecnej implementacji przetwarzanie jest reali-
zowane po stronie sterownika systemu.

Dane na temat aktywnosci, w polaczeniu z planem
pomieszczenia, pozwalaja na uzyskanie dodatkowych in-
formacji na temat kontekstu lokalizacji i zwiekszenie jej
doktadnodci. Przyktadowo, klasyfikacja aktywnosci uzyt-
kownika znajdujacego sie w sypialni jako lezenie wskazuje,
ze znajduje si¢ on w t6zku. Informacja na temat kontek-
stu lokalizacji jest wykorzystywana w zaproponowanym
algorytmie opartym na filtrze czasteczkowym.

2.2 Algorytm lokalizacyjny

Zaproponowany algorytm lokalizacyjny wykorzystuje al-
gorytm z grupy filtréw czasteczkowych PF (ang. Partic-
le Filters). Gléwna idea algorytméw PF jest estymacja
rozkltadu prawdopodobienstwa zmiennej losowej (w tym
przypadku lokalizacji uzytkownika) na podstawie danych
empirycznych (pomiaréw wykonywanych przez system).
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Poszukiwany rozklad jest modelowany za pomoca czaste-
czek, ktérym przypisane sg wagi odpowiadajace prawdo-
podobienistwu ich wystapienia. Schemat blokowy zapro-
ponowanego algorytmu przedstawiono na Rys. 2.
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Rysunek 2: Schemat blokowy algorytmu lokalizacyj-
nego

Dzialanie filtru czasteczkowego rozpoczyna sie od lo-
sowe]j inicjalizacji N czasteczek, z ktérych kazda opisana
jest wektorem opisujacym stan, w ktérym chwili k£ znaj-
duje sie uzytkownik:

:BI(:) = [l’ Vz Y Uy] (1)

gdzie x, y to wspdlrzedne uzytkownika, a v, vy, sa skta-
dowymi jego wektora predkosci. Czasteczki generowane sa
w sposéb losowy w obszarze objetym dziataniem systemu
z zalozeniem rozktadu jednostajnego. Kazdej czasteczce
przypisana jest waga w; odpowiadajaca prawdopodobien-
stwu jej wystapienia.

Kolejnym etapem przetwarzania danych jest aktu-
alizacja czasowa, w ktérej stan uzytkownika w obecnym
momencie k jest estymowany na podstawie przyjetego mo-
delu ruchu. _ )

o) = Fa? | +nia (2)

gdzie F jest macierza zawierajaca réwnania ruchu (w im-
plementacji przyjeto model ruchu jednostajnego) a mg—_1
dodatkowym zaburzeniem o rozkladzie normalnym.

Wagi czasteczek sa uaktualniane na podstawie wy-
nikéw pomiaréw i detekcji aktywnosci.

wi—nwmz+waz)wgz (3)

> zw-hw( D)2

Wmi =1/ | ¢ len(zx) )
Wai = 1/d(x?) (5)
a,t k

(6)

1, jesli m,(:) w granicach pomieszczenia
Wq.i =
i 0, w przeciwnym przypadku

Na wage przypisywang, czasteczce sktadaja sie trzy czyn-
niki zwigzane z wynikami pomiaréw (wm,;), kontekstem
lokalizacji wa,; oraz rozkladem pomieszczenia wg,;. Wa-
gi sa skalowane za pomocg wspoétczynnika n tak by wagi
wszystkich czasteczek sumowaly sie do jednosci.



Czynnik zwiazany z wynikami pomiaréw (zapisa-
nymi w wektorze pomiarowym zi) jest obliczany jako
pierwiastek $redniej kwadratéw réznicy miedzy pomiara-
mi zwracanymi przez system zj , a odpowiadajacymi im
wartodciami estymowanymi dla lokalizacji danej czastecz-
ki hk,n(m,(:) ). Otrzymana warto$é jest skalowana poprzez
przemnozenie przez predkosé $wiatta ¢ by dopasowaé jed-
nostki miedzy poszczegdlnych czynnikéw.

Kontekst lokalizacji jest uwzgledniany poprzez do-
danie czynnika w,,; bedacego odwrotnoscia dystansu do
najblizszego obszaru, w ktérym mozliwe jest wykonywa-
nie wykrytej aktywnosci. W przypadku detekcji aktywno-
$ci, do ktérych nie sa przypisane zadne szczegdlne obszary
czynnik ten wynosi 0.

W niektérych przypadkach, cze$é czasteczek moze
znalez¢ si¢ poza obszarem objetym dzialaniem systemu
(np. za $cianami zewnetrznymi budynkéw). Aby uniknaé
btedéw, takim czgsteczkom przypisywana jest zerowa wa-
ga poprzez przemnozenie Przez Wg,;.

Wartoéci czasteczek wraz z wagami reprezentuja roz-
ktad poszukiwanej zmiennej losowej. Ostatnim krokiem
przetwarzania danych jest ponowne prébkowanie polega-
jace na celu zastapienie czasteczek nowymi, lepiej odpo-
wiadajacymi otrzymanemu rozktadowi. Otrzymane cza-
steczki sg wykorzystywane w kolejnej iteracji algorytmu.

Lokalizacja uzytkownika obliczana jest jako Srednia
wazona czasteczek:

_ Zz wﬂ:l(ci)
T = Zl s

(7)

2.3 Modut detekcji aktywnosci

Noszony przez cztowieka akcelerometr odczytuje wartosci
przyspieszen na kazdej z osi 50 razy na sekunde. Ponadto,
dla kazdych 3 odczytéw przyspieszen as,ay,a. w jednej
chwili czasowej, liczony jest modul przyspieszenia r z na-
stepujacego wzoru:

r=+/a2 + a2 + a? (8)

Detekcja aktywnosci jest przeprowadzana za pomo-
ca sieci splotowej na podstawie przyspieszen a.,ay,a.,r
otrzymanych w ciggu ostatnich 2 sekund. Architekture
zastosowanej sieci splotowej przedstawiono na Rys. 3.

Warstwa splotowa 4x4x8

v

Warstwa taczaca 4x4

v

Warstwa splotowa 4x71x716

v

Warstwa tgczaca 3x 1

v

Warstwa w peini potaczona
16 neuronow

v

Warstwa wyjSciowa
1 neuron

Rysunek 3: Architektura sieci neuronowej

W zaproponowanym modelu sieci neuronowej, za
ekstrakcje cech odpowiadaja dwie warstwy splotowe, po
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kazdej z nich zastosowano maksymalizujaca warstwe la-
czaca. Przed warstwa wyjSciowg zastosowano warstwe w
pelni potaczona.

W kazdej warstwie laczacej i w warstwie w pelni po-
taczonej zastosowano porzucanie. Przyjeto wspétczynnik
porzucania réwny 0,1. Uzyta funkcja aktywacji w war-
stwach splotowych oraz warstwie w pelni polaczonej to
ReLLU. Warstwe wyjSciowa stanowi jeden neuron z sigmo-
idalng funkcjg aktywacji. Model zostal zaimplementowany
przy uzyciu jezyka Python oraz biblioteki TensorFlow.

3. BADANIA EKSPERYMENTALNE

Zaproponowana metoda zostala zbadana eksperymental-
nie w jednym z laboratoriéw Instytutu Radioelektroni-
ki i Technik Multimedialnych Politechniki Warszawskie;j.
W trakcie badan wykorzystano ultraszerokopasmowy sys-
tem wykorzystujacy technike Time Difference of Arrival
(TDoA) [12]. Plan laboratorium, wraz z lokalizacja we-
ztéw zostal przedstawiony na Rys. 4.

Zastosowany system skladal si¢ z czterech wezléw
rozmieszczonych na $cianach pomieszczenia oraz etykiety.
Do pomiaréw przyspieszenia, zostal wykorzystana apli-
kacja mobilna. W trakcie badan, zaréwno telefon jak i
smartfon byty noszone w kieszeni. Sterownik systemu oraz
smartfon byty podlaczone do internetu co pozwolito na
synchronizacje pomiaréw zwracanych przez smartfon i in-
frastrukture.

y [m]

zaproponowana metoda
lokalizacja bez kontekstu

B wezty

—— trajektoria ruchu

Rysunek 4: Rozklad pomieszczenia i przykladowe wy-
niki lokalizacji



Eksperyment polegal na lokalizacji osoby przemiesz-
czajacej sie po zdefiniowanej trajektorii i siadajacej na
trzech krzestach zlokalizowanych w pomieszczeniu. Pod-
czas eksperymentu, rejestrowane byly czasy, w ktérych
osoba przechodzila przez kolejne wierzchotki trajektorii
oraz siadata. Pozwolito to na uzyskanie referencyjnych lo-
kalizacji uzytkownika (zalozono, ze osoba poruszala sie
ze stala predkoscia wzdtuz poszczegélnych odcinkow tra-
jektorii), ktére zostaly wykorzystane do obliczenia bledu
lokalizacji.

Osoba lokalizowana byla za pomoca zaproponowa-
nej metody oraz konwencjonalnego filtru czasteczkowego,
w ktérym kontekst lokalizacji nie byt uwzgledniany (wa-
ga wq,; zawsze byla réwna 0). Otrzymane wyniki zostaly
przedstawione na Rys. 4.

Wyniki uzyskane za pomoca zaproponowanej meto-
dy cechuja si¢ wieksza jakosScig niz w przypadku wykorzy-
stania konwencjonalnego filtru czasteczkowego. Przypisa-
nie wiekszych wag czasteczkom znajdujacym sie w poblizu
krzesta w momentach gdy aktywnosé osoby klasyfikowa-
na jest jako siedzenie pozwala na zwiekszenie doktadno-
$ci lokalizacji. Doktadniejsza estymacja rozktadu wektora
stanu pozytywnie wplywa na jako$¢ kolejnych wynikdw.
Otrzymana trajektoria ruchu jest blizej krzywej referen-
cyjnej.

Doktadniejsze poréwnanie metod mozna przeprowa-
dzi¢ na podstawie bledu lokalizacji. Empiryczne dystry-
buanty bledéw zostaly przedstawione na Rys. 5. W przy-
padku obydwu testowanych metod, maksymalny btad lo-
kalizacji nie przekroczyt 1,1 m. Dla zaproponowanej meto-
dy, $redni btad wynosi 0,36 m i jest znacznie mniejszy niz
w przypadku zastosowania konwencjonalnego filtru cza-
steczkowego (0,52 m).

—— zaproponowana metoda
lokalizacja bez kontekstu

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
btad lokalizacji [m]

Rysunek 5: Empiryczne dystrybuanty btedu lokaliza-
cji

4. PODSUMOWANIE

W referacie przedstawiono metode lokalizacji przezna-
czong do zastosowania w ultraszerokopasmowych syste-
mach lokalizacyjnych. Metoda, oprécz pomiaréw wykony-
wanych w interfejsie radiowym wykorzystuje informacje
dotyczace aktywnosci wykonywanej przez uzytkownika.
Detekcja aktywnoéci jest przeprowadzana na podstawie
pomiaréw przyspieszenia za pomocy klasyfikatora oparte-
go na splotowej sieci neuronowe;j.

Wyniki badan eksperymentalnych pokazaly, ze
uwzglednienie dodatkowej informacji na temat kontekstu
lokalizacji pozwala na zwiekszenie doktadnosci wyznacza-
nia polozenia uzytkownika. Sredni blad lokalizacji w po-
réwnaniu do zastosowania konwencjonalnego filtru cza-
steczkowego byl mniejszy o kilkanascie centymetrow.
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Skuteczno$é zaproponowanej metody mozna dodat-
kowo zwigkszyé poprzez uwzglednienie innych typéw ak-
tywnoséci np. wchodzenie po schodach lub otwieranie
drzwi. Nie przeprowadzono jeszcze badan w tym zakre-
sie.

W referacie przedstawiono wyniki prac realizowa-
nych w ramach projektu finansowanego przez Narodowe
Centrum Badan i Rozwoju w ramach programu AAL Call
2021 nr umowy AAL/AALCalI2021/52/CAREUP /2022.
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